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人に迫るAI，人に寄り添うAI——corevo®を支えるコミュニケーション科学

単語の意味を「演算」する

人間が扱う自然言語を，コンピュー
タが人間と同じように取り扱えるよう
になるには，克服すべき困難な課題が
まだ多く残されています．特に，文章
や単語間の意味的な関係を正しく解釈
するのは非常に難しい課題です．その
ような状況の中で，単語間の意味的な

関係をコンピュータによる演算により
扱う方法論として，「単語埋め込みベ
クトル」と呼ばれる技術が注目を集め
ています（図 ₁）．この技術自体は，
1980年代から存在する古典的な技術（1）

ですが，ニューラルネットワークと同
じように，近年の深層学習技術の急速
な発展の中で改めて注目された技術と
いえます．具体的には，2013年に発

表された論文（2）で，大規模データに対
して非常に高速かつ精度良く構築でき
ることが示されたことをきっかけに世
界的に注目を集め，多くの発展研究が
その後次々発表されました．また，現
在も継続的に研究が進められている
技術です．

1 つの分かりやすい例として，「単
語埋め込みベクトル」を利用すること

自然言語処理 深層学習 単語意味表現

 今日 0.045866 -0.00371 -0.00497 0.070959 -0.06238 0.0114 -0.02119 0.122003 -0.08966 0.087995
 明日 -0.3533 -0.03058 0.08013 0.149368 0.297801 -0.09778 -0.14325 -0.27685 0.118642 0.021238
 日本 -0.01023 0.075763 0.021459 0.049479 -0.15017 -0.15543 0.222465 -0.10949 -0.00157 -0.0235
 アメリカ -0.1734 0.003588 -0.09084 0.307067 0.085198 -0.16883 -0.18823 -0.27477 -0.18438 0.109195
 中国 0.078786 -0.11543 0.02265 -0.06419 0.032716 0.001905 -0.20058 -0.03091 0.080452 -0.02351
 韓国 -0.02387 -0.05605 -0.20171 -0.15812 -0.14642 -0.04322 -0.36656 -0.31666 -0.14884 -0.1488
 2016 0.149431 0.079334 0.293562 -0.02928 0.262186 -0.20184 -0.01984 -0.04255 0.111553 0.095227
 円 0.163471 0.032219 -0.03764 -0.00735 0.057619 -0.1497 0.055826 -0.11493 -0.0324 -0.05825
 ドル 0.029654 0.105802 -0.32926 -0.10276 -0.27228 -0.11189 0.097063 0.220544 -0.02437 -0.06406
 元 -0.16673 0.022848 -0.08524 0.11159 0.093743 0.062614 -0.00602 0.061345 0.102776 -0.03525
 車 0.044333 -0.12678 -0.00515 0.111257 -0.26432 -0.07705 0.277751 -0.10717 -0.2606 0.201264
 自転車 -0.08889 -0.15497 -0.2867 0.196286 0.337721 -0.24721 0.198682 -0.01153 -0.00471 0.046678

図 1 　単語埋め込みベクトル

例 1　単語間の類似度 ⇒ 距離

意味的に「近い」「遠い」を
空間内の距離で表現

例 2 　二単語間の関連性 ⇒ 角度

単語間の同じ関係は同じ角度
で配置
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単語埋め込みベクトルの圧縮法

単語間の意味的な関係をコンピュータ上で上手に扱う方法論として「単
語埋め込みベクトル」と呼ばれる技術が注目されています．単語埋め込み
ベクトルを用いることで，例えば，単語間の意味的な関係を類推する演算
に関して，より人間の感覚に近い結果が得られるようになりました．本稿
では，単語埋め込みベクトル利用時の利便性を高めるために，意味関係に
関する演算の精度を保ったまま必要記憶容量を大幅に削減する方法を紹介
します．
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で，単語を使った意味的な類推をベク
トルの演算で実現することができま
す．例えば，「“フランス” に対する “ワ
イン” と同じ関係になると思う，“ド
イツ” に対する語は？」という質問を
した場合，多くの人は「ビール」と答
えてくれます．もちろんこの質問に対
する「唯一の正解」はありませんし

「ビール」が正解とは限りません．し
かし，多くの人が「ビール」という答
えは妥当な回答だと感じると思いま
す．この例から分かる重要な点は，こ
ういった人間の直感や知識に近い答え
を，コンピュータが演算で求めること
ができる時代になっている，というこ
とです．

従来，こういった意味的な演算は，
人手により構築されたコンピュータ用
の辞書などを用いることで，ある程度
は実現することができていました．し
かし，単語埋め込みベクトルが従来の
人手による辞書とは決定的に違う点
は，網羅性にあります．容易に想像が
つくこととして，辞書の場合は，人手
により記述があればそれを使って比較
的高度な意味処理が可能となります
が，記載がなければ全く対応すること
ができません．また，人手による対応
になるため，更新が難しく扱える語彙
数や意味的関係は非常に限定的になり
ます．例えば，前述の「ビール」の例
は，辞書に記載される事柄としての優
先度はかなり低いと考えられるため，
従来の辞書を用いる方法では，解決で
きなかったと考えられます．一方，単
語埋め込みベクトルは，大量の文章
データから機械学習法を用いて自動的
に構築します．原理的には，学習時に
利用した文章に出現したすべての語彙
を扱えます．実際に，現時点で数百万
語彙でも何の問題もなく計算すること

ができています．つまり，人手による
辞書よりも圧倒的に多い語彙数で，か
つ，それらの語彙間のすべての関係を
網羅することができます（図 ₂）．

コンピュータ ･開発者にとって
使いやすい単語埋め込みベクトル

このような技術を活用することで，
対話，質問応答，情報検索，翻訳，要
約といった，自然言語を介するあらゆ
る情報処理システムの中で，人間の感
覚に近い意味的な処理を実現できるよ
うになり，より自然で違和感のないシ
ステムを実現することができると考え
られます．このことから，今後のAI（人
工知能）技術の発展を支える最重要技
術の 1 つともとらえることができま
す．ただし，実際に単語埋め込みベク
トルを実システム内で利用することを
考えると，いくつかの不便な点がみら
れます．例えば，単語埋め込みベクト
ルの学習にはさまざまな乱数要素が存
在するため，得られる単語埋め込みベ
クトルが学習するたびに毎回異なり再
現性が低いという問題があります．ま
た，単語埋め込みベクトルの次元数は

事前に決定して構築しなくてはいけな
いため，さまざまな利用場面でシステ
ムに必要な次元数が違うために毎回つ
くり直す必要があり，再利用性が低い
という問題などが挙げられます．性能
の良い最先端技術が実システムで簡単
に利用できるとは限らないというのは
よくあることだと思います．

そこで，私たちはこの最重要技術に
対して，ここで挙げた学習の再現性や
再利用性が低いといった使いにくい観
点を解消していくことで，システム開
発者が実際にシステムを構築する際の
利便性を高めた単語埋め込みベクトル
を構築する一連の技術を考案してきま
した（3）～（5）．本稿では，その中の 1 つ
として，単語埋め込みベクトルを利用
する際に必要となる記憶容量（メモリ
量）を大幅に削減できる技術を紹介し
ます（5）．

必要記憶容量の削減法

■必要記憶容量を削減することの
意義
まず必要記憶容量を削減することの

意義を説明したいと思います．例えば，

 今日 0.045866 -0.00371 -0.00497 0.070959 -0.06238 0.0114 -0.02119 0.122003 -0.08966 0.087995
 明日 -0.3533 -0.03058 0.08013 0.149368 0.297801 -0.09778 -0.14325 -0.27685 0.118642 0.021238
 日本 -0.01023 0.075763 0.021459 0.049479 -0.15017 -0.15543 0.222465 -0.10949 -0.00157 -0.0235
 アメリカ -0.1734 0.003588 -0.09084 0.307067 0.085198 -0.16883 -0.18823 -0.27477 -0.18438 0.109195
 中国 0.078786 -0.11543 0.02265 -0.06419 0.032716 0.001905 -0.20058 -0.03091 0.080452 -0.02351
 韓国 -0.02387 -0.05605 -0.20171 -0.15812 -0.14642 -0.04322 -0.36656 -0.31666 -0.14884 -0.1488
 2016 0.149431 0.079334 0.293562 -0.02928 0.262186 -0.20184 -0.01984 -0.04255 0.111553 0.095227
 円 0.163471 0.032219 -0.03764 -0.00735 0.057619 -0.1497 0.055826 -0.11493 -0.0324 -0.05825
 ドル 0.029654 0.105802 -0.32926 -0.10276 -0.27228 -0.11189 0.097063 0.220544 -0.02437 -0.06406
 元 -0.16673 0.022848 -0.08524 0.11159 0.093743 0.062614 -0.00602 0.061345 0.102776 -0.03525
 車 0.044333 -0.12678 -0.00515 0.111257 -0.26432 -0.07705 0.277751 -0.10717 -0.2606 0.201264
 自転車 -0.08889 -0.15497 -0.2867 0.196286 0.337721 -0.24721 0.198682 -0.01153 -0.00471 0.046678

図 2 　単語埋め込みベクトルの獲得法

大規模な言語データ

例：新聞記事， 
　　Wikipedia，
　　Web記事全体

古典的には人間が人手で作成
⇒網羅性が問題になる
（数万単語でもコスト大）

（数百万単語でも容易に扱える）

単語埋め込み
ベクトル

単語埋め込みベクトル獲得法
　⇒　機械学習法を利用
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人間と対話するロボットのシステムを
構築していると仮定します．システム
にとって知らない未知の単語が入って
きた場合，それを適切に処理するのは
非常に困難となるため，できるだけシ
ステムの知っている語彙数は多くした
いという要求が出ます．そこでシステ
ムに組み込む単語埋め込みベクトルの
語彙数をなるべく多くしたくなりま
す．一方で，単語埋め込みベクトルの
実体は，各単語に対して 1 つのD次元
のベクトル分の記憶容量を必要としま
す．つまり，システム（ロボット）に
とって「知っている」語彙数を増やせ
ば増やすほど，それを覚えておくため
に記憶容量を増やさなくてはいけない
ことになります．例えば，ベクトルの
次元数Dが300で，語彙数が300万語彙
の場合を考えてみましょう．通常 1 つ
の実数値を表現するのに単精度浮動小
数なら 4 バイトの記憶容量が必要と
なるので，単純計算で，3000000（単語）
×300（ 次 元 ） × 4 （ バ イ ト ）
=3600000000（バイト）となります．
つまり，約3.4 GBの記憶容量が必要，
という計算になります．これは，シス
テム全体で3.4 GB必要ということで

はなく，単語の意味を賢く扱うための
1 つのモジュールにこれほどの記憶
容量が必要になるということです．こ
れは必要記憶容量が大きすぎると思い
ます．

ここで，例えば，必要記憶容量が
100分の 1 の34 MBだったと仮定して
みましょう．そうすると，各ロボット
に組み込むべき記憶容量を大幅に削減
できる可能性が高くなります．今後，
一般に対話ロボットが普及するような
状況を想定するなら，これらのコスト
削減は大きな意味を持つことになりま
す．また別の観点として，3.4 GBで
は難しいですが，34 MBなら，スマホ
などの携帯端末上のアプリでも十分利
用可能といえると思います．仮に今後
携帯端末に搭載される記憶容量が激増
したとしても，占有使用記憶容量が減
れば，それだけ消費電力も軽減される
ため，必要記憶容量の削減は省電力に
も貢献することができます．このよう
に，単に必要記憶容量を削減するだけ
の技術でも，さまざまな効果を得られ
ることが期待できます．
■削減方法

具体的な削減方法は，グループ正則

化，双対分解，拡張ラグランジュ緩和，
クラスタリングといったいくつかの機
械学習の技法を駆使して構築されてい
ます．やや複雑ですが，ここでは概要
を簡潔に説明したいと思います．まず
前述のとおり，単語埋め込みベクトル
は大量の文章データから，機械学習法
を用いて自動的に構築されています．
より具体的には，各単語に割り当てら
れたベクトルの各要素の値を決定する
処理が「学習」に相当します．提案法
の基本のアイデアとして，各単語のベ
クトルに同じ値の並びとなる部分がた
くさん存在すると，その部分は冗長な
情報となるので， 1 つだけ残してほか
は削除し，その代わりに同じ数値の並
びがあった情報を付与すれば，情報の
欠損は発生しません．このとき，もと
もとの数値の並びよりも，同じ情報が
あったという付加情報を記述するのに
必要な記憶容量が小さければ，その分，
必要記憶容量は削減できるということ
になります（図 3）．このアイデアに
基づくと数値の並びの総パターン数が
少なければ少ないほど単語埋め込みベ
クトルに必要な記憶容量を減らすこと
ができます．ただし，残念なことに良

図 3 　記憶容量の削減法の基本アイデア

着眼点：「同じ数値の並び」がたくさんあれば記憶領域を共有することで記憶容量を節約できる

元々 5本のベクトルを
 1本のベクトルとポインタで
表現可能

　　　　　　より　　のほうが必要記憶容量が少ないので，
全体として記憶容量を削減できる
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く知られた従来法を用いても，同じ数
値の並びのパターンが都合良く得られ
ることは一般的にはありません．そこ
で，単語埋め込みベクトルを学習する
方法論を改良し，「同じ数値の並びの
総パターン数が事前に設定したK個以
下」になるという条件の下，従来と同
じように単語埋め込みベクトルの性能
がもっとも高くなるように学習をしま
す．これにより，利用者が所望する記
憶容量となる単語埋め込みベクトルを
獲得することができるようになります

（図 4）．

今後の展開

コンピュータやシステムの開発者に
とって「使いやすい」技術をつくり出
すことにより，最先端の研究成果が単
に研究で終わることなく，自然言語を
介するAI関連システムで実際に使わ
れる基盤技術となるように研究を進め
ています．最終的には，あらゆるAI

関連システムで使われるような汎用性
と利便性が高い技術をめざしていま
す．また，本技術を継続的に発展させ
ることで，利用している実システムの
性能や性質の底上げも可能であること
が考えられます．
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図 4 　提案法による単語埋め込みベクトルの必要容量削減

同じ数値の並びの総パターン数が必ずK個以下になるように学習する
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（左から）	鈴木		　潤/ 永田		昌明

コンピュータによる自然言語の理解は，
AI技術の中でも最難関の課題の1つであり，
かつ，実現した際の社会的なインパクトは
計り知れない最重要技術と考えられていま
す．今後も着実に研究を重ね，早期の実現
をめざしていきます．
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